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CSV comma separated values vrednosti, ločene z vejico
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Povzetek
Naslov: Analiza možnosti kontekstno-odvisnega prilagajanja kvalitete video
dekodiranja z namenom učinkovite rabe virov mobilne naprave
Avtor: Tine Fajfar
Baterije se v primerjavi s preostalo strojno opremo razvijajo mnogo počasneje,
zato je pomembna njihova učinkovita raba. Predlagamo sistem, ki izkori-
sti sposobnosti pametnih telefonov za zaznavanje in glede na uporabnikov
kontekst prilagodi kakovost videa, ne da bi pri tem zmanjšal zadovoljstvo
uporabnika. Z laboratorijskimi meritvami dokažemo, da je posledica boljše
kakovosti videa večja poraba električne energije. Z nenadzorovanim eksperi-
mentom smo raziskali vpliv med uporabnikovo fizično dejavnostjo in njegovo
percepcijo videa. V ta namen smo razvili aplikacijo, ki zajema podatke o
uporabnikovi fizični aktivnosti in njegovi izbiri ločljivosti videa. Naknadna
nadzorovana študija je dodatno potrdila ugotovitve o vplivu fizične aktiv-
nosti na percepcijo videa. Odkrili smo, da bi predlagana rešitev prihranila
najmanj štiri odstotke baterije dnevno. Izpostavili smo možnosti uporabe
približnega računanja in utemeljili zakaj bi bilo potrebno zaznavanje razširiti
na širši kontekst.
Ključne besede: mobilno zaznavanje, kontekstno-odvisno računanje, prib-
ližno računanje, video dekodiranje.

Abstract
Title: Analysis of possibilities for efficient use of mobile resources based on
context-dependent adjustment of video decoding quality
Author: Tine Fajfar
Batteries are developing much slower compared to other computer hard-
ware, therefore it is important to use them efficiently. We proposed a system
that takes advantage of smartphones’ sensing possibilities, and based on user
context adapts video quality without lowering user experience. With rig-
orous measurements we proved that better video quality results in higher
energy consumption. With an unsupervised experiment we explored the re-
lationship between user’s physical activity and their video perception. In
order to carry out such an experiment, we developed an application which
collects data about user’s physical activity and the desired video decoding
quality. Additional supervised experiment further confirmed our findings on
the relation between physical activity and video perception. We found that
the proposed solution would save at least four percent of the battery charge
per day. We discussed the potentials of approximate computing techniques
and explained the need to further expand context sensing.
Keywords: mobile sensing, context-aware computing, approximate com-
puting, video decoding.

Poglavje 1
Uvod
1.1 Motivacija za učinkovito rabo energije
Število mobilnih naprav in njihovih uporabnikov v svetu vsak dan hitro na-
rašča [29, 46]; od različnih industrijskih merilcev, zdravstvenih pripomočkov,
do prenosnih računalnikov in naprav za komunikacijo ter zabavo, kot so pa-
metne ure in telefoni.
Vidik mobilnosti naprav nam prinaša mnogo prednosti. A prav mobilnost
naprav s sabo prinese tudi neizogibno težavo. Vse omenjene naprave so
odvisne od svoje baterije, ki določa, koliko časa bo naša naprava mobilna
– preden bomo njeno baterijo primorani napolniti oziroma jo zamenjati za
novo.
Ta problem je posebej prisoten pri pametnih telefonih in tabličnih ter
prenosnih računalnikih. Razvoj komponent je napredoval tako hitro, da če
je bilo pred tridesetimi leti z mobilnim telefonom mogoče zgolj opravljati
klice in pisali tekstovna sporočila, danes v hlačnem žepu udobno nosimo
računalnik. Mobilni telefon lahko danes po svojih zmogljivostih praktično
popolnoma nadomesti osebni računalnik.
Na tem mestu prepoznamo problem, ki ga želimo zmanjšati oziroma omi-
liti. Hitrega napredka komponent razvoj baterij zaenkrat ne uspe dohajati
(slika 1.1) [27]. Če je bilo včasih dovolj, da smo telefon napolnili enkrat na
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Slika 1.1: Relativni napredek komponent prenosnega računalnika od leta
1990 do 2003 [27]. Zmogljivosti centralno procesne enote (angl. central
processing unit – CPU) in pomnilnikov, v primerjavi z baterijo, rastejo z več
kot desetkratno hitrostjo.
teden, ga mora danes večina uporabnikov vsak dan. Mnogo je ljudi, ki te-
lefon polnijo celo večkrat dnevno. Spet drugi skrbijo, da nimajo vključenih
nepotrebnih funkcij in s tem zmanjšajo porabo in podaljšajo čas do nasle-
dnjega polnjenja. Zaenkrat glavno rešitev tega problema poznamo v obliki
prenosnih baterij oziroma baterijskih bank. Kljub omenjenim omejitvam, so
prednosti pametnih telefonov vseeno dovolj velike, da smo se ljudje, več kot
očitno, pripravljeni dnevno spopadati s tem problemom. Lahko rečemo, da je
za dobre tri milijarde ljudi, kolikor je danes uporabnikov pametnih telefonov,
vse skupaj že postalo del vsakdanjika [41].
Napovedi za prihodnost zagotovo niso obetavni. Razvoj komponent na-
daljuje trend. Tudi razvoj baterij nadaljuje trend in v tem trenutku preboja
ni na vidiku. Uporabniški vmesniki so narejeni vedno bolj z mislijo na male
zaslone, ki jih imamo na naših pametnih telefonih. Torej industrija sama
skrbi za še večjo uporabo naših računalnikov v malem. Leta 2017 smo pr-
vič naredili več internetnih poizvedb iz mobilnih naprav kot iz namiznih
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računalnikov [5]. S tem smo potrdili, da nam je naš telefon, računalnik in
televizor v enem zares všeč.
1.2 Ideja za rešitev
Ob besedi televizor smo pomislili na način, kako bi lahko prihranili nekaj
električne energije. Povprečen uporabnik naj bi, samo s svojega pametnega
telefona, kar dve uri in pol dnevno preživel na internetu [40, 42]. Obenem naj
bi približno uro in pol namenil gledanju video vsebin [42]. V to številko so
vključene vse video vsebine, dostopane preko interneta. Poleg storitev, kot
sta Youtube in Netflix, tudi videoposnetki na socialnih omrežjih ter ogled
televizijskih kanalov.
Pametne naprave imajo vgrajenih mnogo senzorjev, preko katerih pri-
dobivajo podatke iz okolja. Senzor za zaznavanje pospeškov, osvetljenosti
telefona, orientiranosti naprave ali mikrofon, so zgolj nekateri, ki so prisotni
v vsakem pametnem telefonu. Poleg omenjenih senzorjev lahko spremljamo
tudi sámo interakcijo uporabnika s telefonom. Iz teh podatkov bi se lahko
naučili prepoznati uporabnikov kontekst, njegovo trenutno aktivnost.
Poleg tega, da zaznamo fizično aktivnost uporabnika, želimo ugotoviti,
kakšne so uporabniške zahteve o kakovosti videa pri različnih pogojih. Do-
mnevamo, da bi se zahteve ob različnih pogojih razlikovale in bi glede na
njih lahko dinamično spreminjali kakovost predvajanega videoposnetka. Ker
v našem delu želimo dokazati smiselnost približnega dekodiranja, bomo to si-
mulirali s predvajanjem videoposnetkov v različnih ločljivostih, saj je rezultat
za končnega uporabnika zelo podoben.
Če predvajanje v slabši kakovosti res porabi manj energije, smo s tem, ko
smo zmanjšali razliko med uporabniškimi zahtevami in predvajano kakovo-
stjo, zmanjšali porabo električne energije mobilnega telefona. Pomembno je,
da s tem uporabniške izkušnje nismo naredili slabše.
Iz zgornjega sledi, da naša ideja temelji na treh predpostavkah:
• Dekodiranje in predvajanje videoposnetka v slabši ločljivosti in enakem
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videoformatu porabi manj energije.
• Uporabnikova fizična aktivnost vpliva na njegovo percepcijo videopo-
snetka.
• Na podlagi podatkov iz okolja, ki jih dobimo s pomočjo različnih sen-
zorjev, vgrajenih v mobilni napravi, znamo prepoznati trenutno fizično
aktivnost uporabnika.
Naštete predpostavke bomo v nadaljevanju dokazali z različnimi ekspe-
rimentalnimi metodami in s tem posledično dokazali možnost in smiselnost
implementacije takega sistema.
1.3 Rezultati in prispevki
Skozi delo nam je uspelo dokazati vse tri predpostavke iz prejšnjega podpo-
glavja.
Pri pregledu del smo videli, da je prepoznavanje fizične aktivnosti v za-
dnjih letih postala relativno trivialna operacija. Do določene mere to sistem
Android razvijalcem že ponuja in spodbuja, da na ta način naredijo aplika-
cije, ki se prilagajajo uporabniku.
Z laboratorijskimi meritvami porabe smo pokazali razlike med predvaja-
njem različnih ločljivosti in formatov zapisa videoposnetka. Pokaže se ve-
lika poraba virov energije pri ločljivosti 1080 točk, saj ta v primerjavi s 720
točkami, pri strojnem dekodiranju, porabi 80 mA več električnega toka. Pre-
računano v odstotke, predvajanje v ločljivosti 1080 točk porabi 25 odstotkov
več električne moči kot v 720 točkah (slika 5.3).
Nazadnje smo izmerili uporabniško izkušnjo in dokazali, da fizična aktiv-
nost vpliva na percepcijo videoposnetka. Pokazali smo, da bi bilo predvajano
ločljivost smiselno prilagajati glede na posameznega uporabnika in njegov
kontekst. Izračunamo, da bi predlagana rešitev v najslabšem primeru pri-
hranila od štiri do pet odstotkov baterije, pri čemer poudarimo vsa dejstva,
zaradi katerih je smiselno pričakovati, da bi bil ta odstotek v realnosti višji.
Poglavje 2
Pregled področja
Caroll in Heiser sta v svojem delu analizirala porabo električne energije v
pametnem telefonu [6]. Izmerila sta porabo električne energije na nivoju
komponent. V vsakem izmed scenarijev je telefon opravljal drugačno opra-
vilo. V svojem delu sta pomembno noto posvetila osvetlitvi zaslona. Kot se
je tudi izkazalo, je zaslon, poleg GSM modula in grafičnega modula, največji
porabnik energije.
Datta in sodelavce [9] je zanimalo, za katere procese se porablja največ
energije in kako lahko sami z načinom uporabe pametnega telefona to opti-
miziramo. Potrdili so ugotovitve iz zgornjega članka [6] in ugotovili, da sta
GSM in Wi-Fi modula velika porabnika energije. V svojem delu podajo pre-
dlog, da bi moral prenos videoposnetkov v visoki ločljivosti potekati zgolj, ko
je nivo baterije dovolj visok, saj to zahteva prenos velike količine podatkov,
kar pomeni visoko porabo energije.
Medtem ko so se v prej omenjenih delih posvetili identifikaciji največjih
porabnikov energije in kako se izogniti njihovi uporabi, so se mnogi ukvar-
jali z vprašanjem, kako bi lahko zmanjšali porabo energije med pretočnim
predvajanjem videa.
Tamai idr. [44] so se ukvarjali z vprašanjem, kako bi lahko s spreminjanjem
parametrov predvajanja vplivali na porabo pri pretakanju posnetkov. Cser-
nai in Gulyas [8] sta se posvetila izključno temu, kako bi modul za brezžično
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povezavo naredili bolj učinkovit oziroma ekonomičen.
Čeprav so to zagotovo pomembni načini za zmanjšanje porabe energije, ki
lahko pomembno prispevajo k daljšemu delovanju telefona, bi želeli poiskati
rešitev, ki zmanjšuje porabo energije tudi, ko uporabnik ne pretaka posnetka
iz medmrežja. Torej moramo razmišljati o rešitvah, ki bi nam omogočale
zmanjšanje porabe pri samem predvajanju videa.
2.1 Pregled tehnik približnega računanja
Področje približnega računanja vključuje mnogo načinov, s katerimi je mo-
goče določen problem poenostaviti, v kolikor ne potrebujemo povsem natančne
rešitve in lahko sprejmemo približen rezultati operacij. V zameno za približen
izračun postopek porabi manj energije in se izvede v krajšem času. Čeprav
obstajajo orodja [3] za avtomatsko pretvarjanje programov, poznavanje do-
mene in ročno spreminjanje programa običajno prineseta boljše rezultate.
V uvodu svojega članka Mittal lepo pojasni pomembnost tega področja.
Zaradi vedno bolj obširnih zahtev po računanju, področje približnega računanja
(angl. approximate computing – AC) ni postalo zgolj privlačno, temveč celo
nujno [26]. V nadaljevanju članka nudi precej podroben pregled področja.
Od tega, kako pristopiti k reševanju problemov, do ovir in omejitev, katere
moramo spoštovati ob uporabi tehnik AC. V zaključku ponudi pregled po-
dročij, kjer bi AC lahko uporabili. Poleg procesiranja signalov, strojnega
učenja in nekaterih drugih področij, je na prvo mesto postavljeno procesira-
nje slik in multimedija, kar je domena, s katero se ukvarjamo v našem delu.
Navedene so konkretne tehnike AC, in sicer:
Memoizacija je tehnika, kjer v spomin shranimo rezultate različnih
funkcij pri različnih vhodnih podatkih in jih kasneje ponovno uporabimo.
Ko program zahteva rezultat določene funkcije pri podobnih vhodnih po-
datkih, za katere smo v preteklosti že izvedli izračun, le-tega ne izvedemo
ponovno, temveč vrnemo shranjen rezultat. S tem se izognemo ponovnemu
računanju, kar se posebej pozna pri zahtevnih operacijah, kot je na primer
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deljenje. S tem zmanjšamo latenco in prihranimo energijo [2]. Ta metoda se
pogosto uporablja pri drugih tehnikah AC.
Dinamično spreminjanje natančnosti je privlačno zaradi možne hi-
tre prilagoditve potrebam in hkrati zajema več različnih stvari. Yeh idr. [49]
so pokazali, da zmanjšanje števila bitov v registrih opazno vpliva na hitrejše
delovanje in energetsko učinkovitost računanja. Prva izmed treh ugotovitev
je, da se lahko operacije s plavajočo vejico spremenijo v trivialne, na primer
množenje z ena. To bi pomenilo, da ne potrebujemo enote za računanje s
plavajočo vejico. Rezultat tega je, da prihranimo električno energijo, saj nam
ni potrebno napajati ene od komponent.
Drugi predlog obravnava okolico podobnih elementov in zaporedij izvaja-
nja. Zmanjšanje natančnosti omogoči, da se podobnosti poenostavijo v ena-
kosti. Pri podajanju rezultatov se nato izkoristi memoizacija. Pri računanju
s plavajočo vejico se lahko uporabijo tabele za vpogled, ki podajo podoben
rezultat, namesto da se ponovno izvede računanje.
Kot zadnji predlog so podali uporabo manjših in enostavnejših enot za
delo s plavajočo vejico (angl. floating point unit – FPU). Predlagali so hie-
rarhično arhitekturo FPU. Na različnih nivojih bi bili različno natančni FPU,
ki bi se uporabljali glede na zahtevano natančnost določenega izračuna.
Perforacija zanke spremeni dano zanko programa tako, da ta izvede
manj iteracij. Ker se izvede manj iteracij zanke, je rezultat manjša poraba
in hitrejša izvedba [25]. Misailovic idr. [25] so na primeru kodiranja videa
pokazali smiselnost tovrstne tehnike. Z avtomatsko analizo in prilagoditvijo
knjižnice x264 za kodiranje videa v format H.264 so dosegli 1,67-kratno po-
hitritev, pri tem pa se je kakovost znižala za približno deset odstotkov. Z
ročno analizo in spremembo ene izmed zank so dosegli približno 1,5-kratno
pohitritev, pri tem pa dosegli le 0,8-odstotno izgubo kakovosti. S tem so
pokazali tudi pomembnost poznavanja domene, saj bi marsikdo zagovarjal
nekoliko manjšo pohitritev v zameno za precej bolj natančne rezultate.
Približevanje nalaganju vrednosti lahko izkoristimo, kadar zahte-
vane vrednosti ni v predpomnilniku, saj se mora takrat ta naložiti iz višje-
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nivojskih pomnilnikov. Vemo, da poizvedba in prenos vrednosti iz pomnilni-
kov višjih nivojev povzroča latenco in zahteva energijo, zato si tega ne želimo.
Procesor zato na podlagi vrednosti, ki so v predpomnilniku, ugiba dejansko
vrednost, s katero nadaljuje izračun. Istočasno, ko procesor že izvaja nadalj-
nje izračune, se poizvedba vseeno izvede. Glede na implementacijo se izračun
lahko ponovi, če je odstopanje med dejansko in uganjeno vrednostjo preve-
liko [36]. Ta način se da izboljšati tako, da se le na vsakih nekaj približkov
poizve za dejansko vrednostjo, ki služi za potrditev pravilne napovedi. To
občutno zmanjša število poizvedb v pomnilnik. Grafika je precej tolerantna
do napak, zato se v tem primeru ta metoda izkaže še posebej dobro, saj v
primeru napačne napovedi pogosto ni potrebno popraviti izračuna in se vrniti
ne začetek.
Več tehnik AC uporablja preskakovanje opravil in dostopov do
pomnilnika. Večjo učinkovitost dosežejo s preskakovanjem referenc na po-
mnilnik, opravila ali dele vhodov, da dosežejo večjo učinkovitost izvajanja z
dopustno izgubo kakovosti rezultatov. Samadi idr. [35] predstavijo tehniko,
ki identificira pogoste vzorce v podatkovno paralelnih programih. Glede na
prepoznan vzorec delovanja programa nadomestijo nekatere operacije z dru-
gimi, ki porabijo manj računskih virov. Pri tem uporabijo tudi metode, ki
smo jih že spoznali, na primer memoizacijo in približevanje oziroma ugibanje
vrednosti, ki bi se morala naložiti.
Za princip uporabe več različic programa Baek in Chilimbi [3]
razvijeta okolje, ki programerju omogoča, da neposredno izkoristi prednosti
AC. Programer napiše natančno funkcijo ter njeno enakovredno, vendar ne-
natančno različico. Sistem statistično zagotavlja kakovost storitve. V prvi
fazi se program kalibrira glede na natančno funkcijo in nastavi dopustno mero
aproksimacije. V operativni fazi zagotavlja hitrejše izvajanje z uporabo pri-
bližne funkcije, ki jo je napisal programer sam.
Uporaba nenatančne strojne opreme je bila vedno priljubljena te-
matika. Kahng in Kahg [17] predstavita N-bitni seštevalnik, ki mu lahko di-
namično prilagajamo natančnost. To pomeni, da mu med samim izvajanjem
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lahko prilagodimo število N, kar nam omogoči računanje z najmanjšo po-
trebno natančnostjo. Hkrati ne uporablja prenašalnega bita, s čimer zmanjšata
zakasnitev na kritični poti in porabo energije.
Kulkarni idr. [19] so dobili idejo za nenatančno množenje dvakrat dveh
bitov. Ideja je, da rezultat predstavimo s tremi biti namesto s štirimi. Sprva
nas morda preseneti dejstvo, da potem velja slednje:
310 × 310 = 710 (2.1)
112 × 112 = 1112 (2.2)
Vseeno predstavljen izraz predstavlja edini napačen izračun. Enota za množenje
preostalih petnajst od šestnajstih izrazov izračuna pravilno, saj za predsta-
vitev pravilnega rezultata potrebuje zgolj tri bite. S tako implementacijo
prihranimo od trideset do petinštirideset odstotkov energije, pri čemer je
povprečna napaka rezultatov okoli dveh odstotkov. Taka napaka je na pri-
mer pri predvajanju videa in avdia v mnogih situacijah povsem sprejemljiva.
Yetim, Martonosi in Malik [50] izhajajo iz dejstva, da je današnja strojna
oprema vedno bliže fizičnim omejitvam. Zaradi tega pogosteje prihaja do
napak, vendar se hkrati uporabljajo načini za popravljanje le-teh. Pokazali so
smiselnost neuporabe odpravljanja napak, konkretno na primeru dekodiranja
JPEG in MP3 formata. S tem so dopustili vse napake, ki so nastale pri
I/O operacijah in v samem procesorju, pri čemer je bila kakovost enaka, do
določene frekvence pojavitve napak.
Ugotovili smo, da je bilo v zadnjih desetih letih veliko storjenega na po-
dročju AC. Ideje in implementacije načinov za približne rezultate z mislijo
na prihranku virov so se pojavile na vseh nivojih računalništva, od uporabe
nenatančne strojne opreme, do uporabe natančne in nenatančne različice pro-
grama med samim izvajanjem. Pri tem je večina izpostavila ali vsaj omenila
področje predvajanje multimedijskih vsebin kot posebej primerno za uporabo
tehnik AC.
V članku Pejović [28] podpre in izpostavi prednosti uporabe AC na mo-
bilnih napravah, a hkrati opozori na ovire, ki stojijo na poti do realizacije.
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Problem dosedanjih raziskav je, da so tehnike AC preizkušali na vnaprej iz-
brani domeni opravil. Tako se je ta pogosto izkazala kot primerna, vendar to
še ne pomeni nujno praktične uporabnosti. Realno okolje je namreč daleč od
statičnega, laboratorijskega okolja, kjer izberemo zgolj nekaj procesov, ki jih
bomo poizkušali izboljšati. Izkaže se, da v realnosti uporabljamo pametne
telefone za zelo širok nabor različnih opravil. Povprečna uporaba pametnega
telefona traja od deset do dvesto petdeset sekund, medtem ko povprečen upo-
rabnik dnevno opravi od deset do dvesto takih uporab. [28] Predstavljamo
si lahko, kako zelo različne stvari na svojem telefonu uporabnik opravi te-
kom dne – in le nekatere izmed teh dovoljujejo nenatančne rezultate. Zato je
eden izmed precej zahtevnih korakov do realizacije AC na mobilnih napra-
vah identificiranje opravil, ki dovoljujejo nenatančne rezultate. Da je stvar
še nekoliko težja, moramo identificirati različne namene uporabe znotraj iste
dejavnosti, na primer opravljanje video klica. Uporabnik bi morda toleriral
slabšo kakovost, ko se javlja družini iz potovanja, medtem ko bi med službeno
video konferenco želel kar najboljšo. Iz tega sledi, da celoten sistem nikakor
ne more delovati s približnim računanjem.
Največji izziv pri doseganju dinamičnega AC na mobilnih napravah je
morda prav zaznavanje uporabnikove aktivnosti. Če želimo, da se naš sistem
dobro prilagaja uporabnikovim zahtevam, moramo znati kar se da natančno
predvideti njegov kontekst. Kontekst uporabnika lahko opišemo kot njegovo
fizično aktivnost, okolje, v katerem se nahaja, in njegov namen uporabe na-
prave. Lahko vsebuje tudi druge parametre, ki pomagajo bolje razumeti
njegovo početje. S tem namenom moramo uporabiti čim večje število sen-
zorjev, a hkrati velja, da “je zaznavanje konteksta ena najbolj energetsko
potratnih operacij na mobilni napravi” [28]. Na tem mestu moramo razmi-
sliti, katere senzorje za pridobitev podatkov iz okolice nam pametni telefoni
ponujajo, kaj se iz njih lahko naučimo in koliko energije za to potrebujemo.
V našem delu končnim uporabnikom prvič ponudimo približne rezultate
in ocenimo njihovo izkušnjo oziroma zadovoljstvo. Dokažemo smiselnost upo-
rabe AC v realnem okolju. Uporabo AC upravičimo, ko s trivialno simulacijo
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AC zmanjšamo porabo energije tako, da v različnih kontekstih zmanjšamo
razliko med natančnimi in približnimi rezultati, s katerimi so uporabniki še
vseeno zadovoljni.
2.2 Prepoznavanje uporabnikove fizične ak-
tivnosti
Že leta 2005 se je s tem problemom ukvarjal Ravi idr. [34]. Najpogostejši
način, ki so ga uporabili tudi oni, je uporaba merilca, ki meri pospeške na treh
medsebojno ortogonalnih oseh, medtem ko subjekti izvajajo različne aktiv-
nosti. V poizkusu sta sodelovala dva človeka, ki sta iste aktivnosti ponovila
večkrat tekom več dni. S strojnim učenjem jim je uspelo naučiti model, ki
je znal določiti nekatere aktivnosti z več kot 80-odstotno pravilnostjo. Za-
ključijo z ugotovitvijo, da je aktivnosti, ki vključujejo celotno telo, relativno
lahko klasificirati z uporabo zgolj enega merilnika pospeškov, medtem ko je
ostale aktivnosti, ki ne vključujejo gibanja celotnega telesa, na primer umi-
vanja zob, precej težko določiti na enak način.
Tudi Kwapisz, Weiss in Moore [20] so naredili zelo podoben test. Ravno
tako so poizkusili napovedati aktivnost uporabnika na podlagi predhodno
zbranih podatkov. V testih je sodelovalo 29 ljudi, ki so skupaj prispevali
čez 4500 vzorcev gibanja. Vzorce so zbirali s pomočjo pametnih telefonov z
operacijskim sistemom Android. Za določeno aktivnost so podatke zajemali
deset sekund, interval vzorčenja je bil nastavljen na petdeset milisekund, torej
na dvajset meritev vsako sekundo. Za napovedovanje aktivnosti so preizkusili
različne algoritme, kjer se je najboljši odrezal z 92-odstotno uspešnostjo. Če
bi izločili hojo po stopnicah navzgor in navzdol, bi bil ta odstotek višji, saj
se je tako kot v prejšnjem članku [34] izkazalo, da je ti dve aktivnosti med
seboj precej težko ločiti. V splošnem so s svojim delom dokazali, da se da
določiti aktivnosti s precej dobro natančnostjo v kratkem času, pri tem pa
mora uporabnik zgolj nositi pametni telefon v žepu svojih hlač.
Mnogo drugih raziskovalcev je prav tako poizkušalo določiti aktivnost,
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Slika 2.1: Primerjava meritev s senzorja med hojo na levi in tekom na de-
sni [20]. Opazimo, da je pri teku na oseh Y in Z precej večja razlika med
minimalno in maksimalno vrednostjo meritev. Prav tako je frekvenca posa-
meznih vrednosti višja kot pri hoji.
vendar so uporabil pristop z večdimenzionalnim zbiranjem podatkov. Kri-
shnan idr. [18] so naredili prvi korak k večdimenzionalnosti z uporabo treh
merilnikov pospeškov. Sledila sta Mannini in Sabitini [22], ki sta uporabljala
kar pet takih merilnikov, pri tem pa nihče ni dosegel opazno boljših rezul-
tatov. Pravi pomen večdimenzionalnosti je zbiranje različnih podatkov iz
različnih virov. Zaznavamo lahko uporabnikovo dejavnost, okolje, v katerem
se nahaja, in iz same uporabe naprave zaznamo njegova opravila, čustveno
stanje itd. [15]. Tapia idr. [45] so poleg merilnikov pospeškov za drugi vir
podatkov dodali merilnik srčnega utripa. Maurer idr. [23] so na uporabnike
namestili šest naprav, ki so bile sestavljene iz merilca pospeškov in fototran-
zistorja. V prvem delu [45] se je klasifikacija osnovnih gibanj povečala le za
odstotek do dva, medtem ko v jim v drugem delu [23] ni uspelo klasificirati
nič natančneje kot v prejšnjih delih [20, 34].
Vseeno opazimo, da se z različnimi tipi in večanjem števila senzorjev
odpira možnost prepoznavanja širšega spektra aktivnosti [4]. Dejstvo je, da
pridobivanje različnih podatkov iz več senzorjev ne predstavlja več velikega
napora. Poleg merilca pospeškov, ki je standard vseh pametnih telefonov,
večina telefonov vsebuje tudi merilnik kotnega pospeška, digitalni kompas,
fototranzistor, celo barometer. Vse več ljudi uporablja tudi pametne ure,
ki lahko služijo kot dodaten merilec pospeškov in srčnega utripa. Dodatno
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ima lahko vgrajen senzor potenja kože in njene temperature, ki jo lahko
primerjamo s temperaturo prostora. Vse te podatke uporabnik pogosto že
spremlja ves čas, zato nam ni potrebno trošiti dodatnih virov za njihovo
zaznavanje.
Vseeno je na tem mestu potrebno kritično razmisliti, ali je bolj natančno
zaznavanje sploh smiselno. Dejstvo je, da z uporabo dodatnih podatkov raste
tudi kompleksnost zaznavanja. Obenem nam vsi podatki niso vedno na voljo.
Medtem ko je za določene aplikacije prepoznavanje širšega spektra aktivnosti
lahko pomembno, je v našem primeru doprinos zelo vprašljiv, saj uporaba
telefonov, na primer med vožnjo z dvigalom, predstavlja relativno majhen
delež, hkrati pa bi jo na podlagi povratne informacije uporabnikov morda
lahko klasificirali kot hojo ali mirovanje. Večina ljudi navadno uporablja
pametne telefone med enostavnimi aktivnostmi, ki jih znamo prepoznati z
uporabo le enega merilca pospeškov. Na slednje smo se omejili tudi v našem
delu, saj je naš cilj identificirati različne zahteve uporabnikov glede na njihovo
fizično aktivnost, za začetek med nekaj osnovnimi gibanji.
Trenutno najbolj razširjen operacijski sistem za pametne naprave Android
je last podjetja Google. Zavedajo se potenciala, ki nam ga omogoča določanje
uporabnikove aktivnosti. Kot zapišejo sami: ”razumevanje, kaj uporabniki
delajo v fizičnem svetu, vašim aplikacijam omogoča pametno interakcijo z
njimi” [13]. S tem namenom so razvijalci sistema Android naredili Acti-
vity Recognition API [13], ki omogoča prepoznavanje fizične aktivnosti
in lahko komunicira z našo aplikacijo.
Sistem spremlja uporabnikovo gibanje na podlagi podatkov, ki so mu
na voljo preko merilca pospeškov. V različnih delih [20, 24] najdemo opisan
postopek, kako poteka vzorčenje podatkov in njihova analiza, s katero se pre-
pozna specifične vzorce za določeno gibanje. Z našo aplikacijo lahko poizve-
dujemo po trenutni aktivnosti preko aplikacijskega programskega vmesnika
(angl. application programming interface – API). Ta nam omogoča dostop
do informacije o prepoznavanju osmih različnih aktivnosti in za posamezno
vrne tudi stopnjo gotovosti.
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Naša poizvedba običajno vseeno troši nekaj dodatne energije, saj sistem
navadno ne razpoznava gibanja tako pogosto. Zato so v podjetju Google
razvili Transition API [14], ki je namenjen ravno manjši porabi energije. Ta
nam omogoča, da sistem našo aplikacijo obvesti, ko pride do spremembe,
torej ko uporabnik začne ali preneha z eno izmed podprtih aktivnosti, nam
pa ni potrebno delati posameznih poizvedb. API podpira mirovanje, hojo,
tek, vožnjo s kolesom in vožnjo v vozilu, kar je za naš namen dovolj širok
nabor predvsem dovolj različnih aktivnosti.
2.3 Beleženje uporabniške izkušnje
Ključen del našega dela je spremljanje uporabniške izkušnje. Zanima nas, pri
kateri ločljivosti uporabnik postane tako zadovoljen, da večja ločljivost ne bi
več izboljšala njegove izkušnje oziroma zadovoljstva pri ogledu videoposnetka.
S tem dobimo mejo, do katere lahko znižamo ločljivost in prihranimo energijo,
hkrati pa ohranimo izkušnjo uporabnikov na enakem nivoju.
Trenutne pristope k zbiranju podatkov lahko razdelimo v štiri katego-
rije [11]. Neposredno opazovanje subjektov lahko prinese bogate infor-
macije, vendar moramo upoštevati pristranskost opazovalca. Prav tako je
ta način nepraktičen zaradi majhnega števila vzorcev, ki jih navadno lahko
zberemo, in težavnosti hkratnega opazovanja majhnega zaslona telefona [11].
Poročanje uporabnikov [21] običajno prinese dobre rezultate [11].
Pomembno je, da uporabnik izpolni vprašalnik čim hitreje po izkušnji, saj
smo sicer priča vplivu pristranskih spominov (angl. recall-bias) [7, 38, 48].
Prav tako je običajna težava, da s časom uporabniki povratno informacijo
podajo vse redkeje in manj natančno. Poleg naštetega ima lahko velik vpliv
tudi dejstvo, da uporabniki mnogo bolje ocenijo rešitev, ki jo je naredil iz-
praševalec [10]. Ker se v naš eksperiment vključi omejeno število ljudi, smo
se vsem pristranskostim želeli izogniti, zato tega pristopa nismo uporabili.
V naši študiji smo uporabili aplikacijo, ki smo ji dodali funkcionalnost
avtomatskega zaznavanja in beleženja spremembe ločljivosti video-
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posnetka. Ta pristop je boljši od prejšnjih zaradi več razlogov. Zajema
natančne podatke v trenutku, ko se določen dogodek zgodi. Ključno je, da
ne zahteva nikakršne interakcije z uporabnikom in zato ne zmanjša kakovo-
sti uporabniške izkušnje z aplikacijo. Hkrati je skalabilen in omogoča zajem
velike količine podatkov [11].
Uporabili smo tudi laboratorijsko testiranje, saj smo želeli za vse
testirance zagotoviti enako okolje. Pomanjkljivost tega pristopa je običajno
izvajanje testov v umetnem, nenaravnem okolju [11]. Ker smo učinek takega
okolja želeli izničiti, so se uporabniki med testiranji nahajali v realnem okolju,
a so izvajali vnaprej določene naloge.
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Poglavje 3
Pregled eksperimentalnega dela
Začetek
Meritve porabe električne
energije pri predvajanju
različnih ločljivosti
Razvoj aplikacije
 ResTest
Nadzorovano zbiranje
podatkov o 
percepciji videa
Nenadzorovano zbiranje
podatkov o 
percepciji videa
Priprava protokola
Analiza rezultatov
percepcije videa v
nenadzorovanem okolju
Analiza rezultatov
percepcije videa v
nadzorovanem okolju
Analiza meritev porabe
električne energije
Analiza možnosti 
prihranka energije s
predlaganim pristopom
Slika 3.1: Pregled poteka eksperimentalnega dela. V grobem smo korake raz-
delili na meritve porabe električne energije (5), razvoj aplikacije ResTest (4)
za izvedbo nenadzorovanega eksperimenta (6.2) in nadzorovan eksperiment
(6.1) vpliva fizične aktivnosti na uporabnikovo percepcijo videa.
17
18 Tine Fajfar
V našem delu združimo koncepta AC in zaznave uporabnikove dejavno-
sti. Pokazati želimo, da je združitev teh konceptov tudi v praksi smiselna.
S testiranji na uporabnikih (poglavje 6) želimo potrditi našo hipotezo, da
različne fizične aktivnosti vplivajo na percepcijo videoposnetkov. Obstoječi
aplikaciji za predvajanje video vsebin bomo dodali funkcionalnost zaznavanja
uporabnikove fizične dejavnosti in samodejno beleženje rezultatov (poglavje
4).
Za začetek bomo koncept AC nakazali s predvajanjem videoposnetkov
v različnih ločljivostih. Izmerili bomo porabo električne energije pri pred-
vajanju videoposnetkov različnih kakovosti (poglavje 5). Na koncu si bomo
ogledali (poglavje 7.1), kaj pridobljeno znanje pomeni v praksi.
3.1 Razvoj Android aplikacije
Dosedanja dela so se osredotočila na razmerje med kakovostjo rezultatov in
prihrankom energije ob uporabi približnega računanja. Glavni problem je,
da je vse skupaj vedno potekalo v laboratoriju, na vnaprej izbrani testni
domeni oziroma problemu. V našem delu smo se osredotočili na percepcijo
videoposnetkov v različnih situacijah. Želeli smo dokazati, da uporabniki ne
zahtevajo vedno najboljše kakovosti videoposnetka, ki jim je na voljo, in so
zadovoljni tudi s slabšimi. To bi upravičilo nadaljnji razvoj in implementacijo
AC v mobilnih napravah.
Idejo AC smo v našem delu simulirali s predvajanjem videoposnetkov v
različnih ločljivostih. Uporabnikom smo videoposnetke predvajali v različnih
ločljivostih, pri tem pa beležili vse spremembe, ki so jih opravili. S tem
dobimo povratno informacijo, kdaj so bili z določeno ločljivostjo zadovoljni
in kdaj ne. Na ta način dobimo razliko med najboljšo ločljivostjo, ki je na
voljo, in tisto, s katero so uporabniki zadovoljni. Ta razlika nam omogoča, da
video ne predvajamo v najboljši ločljivosti, ki je na voljo, s čimer prihranimo
energijo.
Čeprav se idejo našega dela lahko v prihodnosti aplicira na vse predvajane
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videoposnetke na napravi, se bomo tu omejili zgolj na platformo za deljenje
in ogled videoposnetkov YouTube. Uporabili smo odprtokodno aplikacijo
za operacijski sistem Android – NewPipe [37], ki omogoča predvajanje vi-
deoposnetkov s platforme YouTube. Aplikaciji smo dodali funkcionalnosti,
ki avtomatsko nastavijo predvajano ločljivost in nam omogočajo beleženje
želenih podatkov. Ob vsaki spremembi ločljivosti, ki jo je naredil uporabnik,
smo zabeležili, v kateri ločljivosti je gledal posnetek pred spremembo in v ka-
teri po spremembi. Poleg ločljivosti smo zabeležili tudi aktivnost, ki jo je v
tistem trenutku opravljal, saj želimo pokazati, da različne aktivnosti vplivajo
na percepcijo videa. Prav tako je aplikacija sama določila, v kateri ločljivosti
so uporabniki začeli z ogledom videoposnetka, ne glede na nastavitve, ki so
jih opravili sami znotraj aplikacije.
Ker smo v poglavju 2.2 videli, da klasifikacija z enim senzorjem deluje
dovolj dobro za prepoznavanje nekaj osnovnih gibanj, smo se odločili, da
za beleženje uporabnikove aktivnosti uporabimo Transition API, opisan v is-
tem poglavju. Uporaba večdimenzionalnosti bistveno ne izboljša klasifikacije,
zato za izbran način nimamo pomislekov.
Zanima nas tudi, ali na percepcijo morda vpliva katera izmed osebnih
lastnosti. S tem namenom smo implementirali kratek vprašalnik o demo-
grafskih podatkih, ki se odpre le, ko uporabnik prvič odpre aplikacijo.
Več podrobnosti o razvoju aplikacije je na voljo v poglavju 4.
3.2 Študiji na uporabnikih
Tekom raziskovalnega dela smo opravili dve različni študiji na uporabnikih.
S tem smo želeli preveriti, kako aktivnost uporabnika vpliva na njegovo per-
cepcijo videoposnetka.
Prva študija, ki smo jo opravili, je potekala na območju fakultete. S
to študijo smo poizkušali ugotoviti, kakšne so sprejemljive ločljivosti, ki jih
uporabniki še tolerirajo. Test smo opravili na 22 ljudeh. Njihova naloga je
bila ogled dvanajst vnaprej določenih videoposnetkov med različnimi aktiv-
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nostmi. Preden smo začeli s samim eksperimentom, smo poskrbeli, da so
razumeli njihovo nalogo in znali uporabljati aplikacijo. Med testom smo skr-
beli za enake pogoje vseh sodelujočih in jih vodili skozi posamezne korake
testiranja. Podrobnosti in rezultati so opisani v poglavju 6.1.
Druga študija je potekala v nenadzorovanem okolju. Ljudi smo preko
družabnih omrežij spodbudili k uporabi naše aplikacije, s pomočjo katere
smo tekom približno treh tednov zbirali zgoraj omenjene podatke (3.1) o
njihovi uporabi aplikacije. Bolj podroben opis sledi v poglavju 6.2.
3.3 Merjenje porabe električne energije
Danes pametni telefoni za najbolj pogoste formate video zapisov, kot je na
primer MPEG-4, že implementirajo strojno opremo za dekodiranje. Zato se
postavlja vprašanje, kako velika je sploh razlika v porabi električne energije
med predvajanjem različnih kakovosti videoposnetkov. S tem namenom smo
tekom naše raziskave opravili laboratorijske meritve porabe električne ener-
gije. Izmerili smo porabo pri predvajanju posnetka v različnih ločljivostih.
Ker nas je zanimalo tudi, kolikšna je razlika med strojnim in programskim
dekodiranjem, smo meritve opravili v obeh načinih. Podroben opis meritev
je na voljo v poglavju 5.
Poglavje 4
Razvoj Android aplikacije
ResTest
V poglavju 2.3 smo si ogledali različne možnosti za zbiranje povratne informa-
cije o uporabniški izkušnji. Ker smo se po premisleku odločili za avtomatsko
zbiranje podatkov, smo v ta namen morali narediti aplikacijo. Odločili smo
se za aplikacijo, ki teče na operacijskem sistemu Android.
Zanj smo se odločili, ker je že nekaj let najbolj priljubljen sistem za
mobilne naprave, je odprtokoden in ima zelo dobro podporo razvijalcem.
Uporabniki pričakujejo hitro in učinkovito interakcijo s sistemom in aplika-
cijami. Z namenom avtomatskega razporejanja opravil in učinkovite rabe
virov naprave, Android implementira posebne razrede, iz katerih so zgrajene
posamezne aplikacije. V naslednjem poglavju bomo opisali nekaj osnovnih
razredov, s pomočjo katerih smo implementirali želene funkcionalnosti.
4.1 Osnovni razredi aplikacij Android
4.1.1 Aktivnost
Aktivnost (angl. Activity) [30] je najosnovnejši gradnik aplikacij Android.
Običajno zavzema celoten zaslon, njena primarna naloga pa je nudenje inte-
rakcije med uporabnikom in aplikacijo. Običajno je sestavljena iz več drugih
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gradnikov, ki naj bi iz primerov dobre prakse skupaj implementirali natanko
eno funkcionalnost. Iz tega izhaja, da ima vsaka aplikacija navadno več ak-
tivnosti.
4.1.2 Namen
Uporaba “namena” (angl. Intent) [31] je glavni način za komunikacijo med
različnimi komponentami ene ali več aplikacij. Vsebuje več polj, s katerimi
lahko na standardiziran način posreduje več informacij. Na opisan način
poteka komunikacija znotraj celotnega sistema, torej tudi med različnimi
aplikacijami in njihovimi deli. Na sliki v prvem koraku aktivnost izrazi svojo
Slika 4.1: Primer izvedbe namena [43]
željo in jo posreduje sistemu, ta v drugem koraku poišče ustrezno aktivnost,
ki ustreza informacijam v poljih namena, v tretjem koraku pa ta aktivnost
prejme namen in na njegovi podlagi izvede določen proces.
4.1.3 Storitev
Storitev (angl. Service) je namenjena izvajanju dolgotrajnih operacij v ozadju,
brez uporabniškega vmesnika [33].
Storitev v ozadju deluje na ločeni programski niti in nima neposredne
komunikacije z uporabnikom. Njeni procesi ne vplivajo na odzivnost upo-
rabniškega vmesnika.
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“Namenska storitev” (angl. Intent Service) [32] se uporablja za krajša
opravila, ki jih prejme v izvajanje s pomočjo namena. Ponovno je glavni
namen razbremenitev glavne niti programa. Ko storitev opravi svojo nalogo,
se takoj ustavi.
4.1.4 Deljene nastavitve
Deljene nastavitve (angl. Shared Preferences) so način enostavnega shranje-
vanja podatkov. Omogočajo shranjevanje enostavnih podatkov v manjših
količinah. Z odstranitvijo aplikacije se pobrišejo tudi vsi podatki, povezani
s to aplikacijo. Običajno se uporabljajo za nastavitve v aplikaciji, saj omo-
gočajo enostavno in hitro branje ter pisanje.
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4.2 Arhitektura aplikacije ResTest
Sistem Android
ResTest NewPipe
Activity Recognition
Transition API
Permissions
storage
UserDataSurvey
MainActivity
User Context
Service
Pomnilnik
telefona
ListHelper
VideoPlayer
Activity Recognition
Receiver
Slika 4.2: Podan je prikaz arhitekture aplikacije in povezave med razredi.
V zeleni barvi je aplikacija NewPipe, ki smo jo vzeli za osnovo. Prikazana
sta zgolj razreda MainActivity in VideoPlayer, saj ostalih razredov nismo
spreminjali, niti z njimi neposredno ne komuniciramo. Z modro je označen
kontekst nove aplikacije ResTest. Ta poleg aplikacije NewPipe vključuje štiri
razrede, s katerimi smo implementirali nove funkcionalnosti.
Naša aplikacija ResTest temelji na odprtokodni aplikaciji NewPipe [37]. Upo-
rabniku so še vedno na voljo vse funkcionalnosti, ki jih implementira Ne-
wPipe. Edina sprememba, ki jo uporabnik lahko opazi, je drugačno ob-
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našanje aplikacije pri spreminjanju ločljivosti. To poteka v skladu s potekom
eksperimenta in je odvisno od uporabnikove fizične aktivnosti. Aplikacija
ResTest spremlja, ali uporabnik miruje, hodi, teče ali se vozi v vozilu, kar
poteka v ozadju in je uporabniku nevidno.
Ideja, ki smo jo implementirali v eksperimentu, je, da uporabniku za vsako
aktivnost petkrat nastavimo enako ločljivost, začenši z najslabšo, pri tem pa
beležimo njegov odziv tako, da štejemo, kolikokrat ročno spremeni ločljivost
na boljšo. Torej se prvih pet videoposnetkov, ki si jih uporabnik ogleda med
mirovanjem, začne predvajati v ločljivosti 144p, naslednjih pet v 240p itd.
do 1080p. Enako velja za vse preostale aktivnosti, ki jih spremljamo. Število
predvajanj in število sprememb beležimo za vsako kombinacijo aktivnost–
ločljivost v deljenih nastavitvah ter datoteki z vrednostmi, ločenimi z vejico
(ang. comma-seperated values – CSV).
Vse metode, ki upravljajo s števci predvajanj in menjav, smo implementi-
rali v razredu ListHelper. V tem razredu smo implementirali tudi metode
za delo z ločljivostmi, “vrniBoljšo”, “vrniSlabšo”, “vrniNajboljšo” ipd., ki
glede na podan argument vrnejo ustrezno ločljivost.
Ko uporabnik zažene aplikacijo, se privzeto odpre aktivnost MainActi-
vity. V njeni onResume metodi, ki se izvede, preden ima uporabnik možnost
interakcije, smo dodali naslednjo logiko:
1. Če je to prvič, ko uporabnik odpre aplikacijo, se odpre aktivnost User-
DataSurvey. Aplikacija uporabnika vrne v aktivnost MainActivity, ko
uspešno izpolni vse zahteve v UserDataSurvey.
2. Če to ni prvič, ko je uporabnik odprl to aplikacijo, nadaljujemo v isti
aktivnosti. Za beleženje podatkov na pomnilnik telefona aplikacija po-
trebuje posebno dovoljenje, ki ji ga mora izdati uporabnik. Čeprav ga
zahtevamo ob prvi uporabi iz aktivnosti UserDataSurvey, ga uporabnik
v nastavitvah lahko naknadno umakne. Zato vsakokrat preverimo, ali
ga še imamo in po potrebi zanj ponovno zaprosimo.
Aktivnost UserDataSurvey uporabniku najprej prikaže navodila, ki
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Uporabnik
odpre
aplikacijo
MainActivity
Prvi zagon
aplikacije?
UserDataSurvey
DA
Prikažemo
navodila
Vprašamo
za dovoljenje za
pisanje
Imamo
dovoljenje za
pisanje?
MainActivity
Imamo
dovoljenje za
pisanje?
NE
NE
DA
Vprašamo
za dovoljenje za
pisanje
NEJe 
uporabnik
izpolnil vsa
polja?
DA
Uporabnik pritisne
gumb za nadaljevanje
DANE
Slika 4.3: Začetna logika aplikacije, ki preveri, ali je aplikacija odprta prvič
in če imamo potrebno dovoljenje. Z zeleno so označeni razredi, ki so že
obstajali, vendar smo jih spremenili, z modro pa tisti, ustvarjeni na novo.
pojasnijo namen in način uporabe aplikacije. Ko prebere navodila, se prikaže
vprašalnik o njegovi starosti, spolu, poslabšani kakovosti vida in področju
izobrazbe. Za te podatke smo menili, da bi bili lahko uporabni v nadaljevanju
študije in bi lahko vplivali na rezultate. Ko uporabnik izpolni vsa zahtevana
polja in želi nadaljevati v aplikacijo, preverimo, ali je uporabnik izpolnil vsa
polja vprašalnika in ali ima aplikacija dovoljenje za pisanje na pomnilnik.
V kolikor tega nima, uporabniku pojasnimo, zakaj aplikacija to dovoljenje
potrebuje in zanj ponovno zaprosimo.
Glavni razred, ki povezuje različne dele aplikacije ResTest, je storitev
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UserContextService. V njej se nahaja vsa logika za spremljanje upo-
rabnika, ki smo jo implementirali v okviru eksperimenta. Storitev zaženemo
v ozadju na ločeni programski niti. Na ta način ne vpliva na odzivnost apli-
kacije, ki svoje procese izvaja nevidno uporabniku. Izvajati se začne takoj,
ko se odpre aplikacija, in teče, dokler ni ustavljena s strani sistema Android.
Google Activity Transition API
UserContextService Activity RecognitionReceiverZadnja
aktivnost
Se naročimo na
obveščanje o
spremembi aktivnosti
Seznam aktivnosti
od predhodnega
obvestila naprej
Slika 4.4: Enkratno naročilo na obveščanje o spremembah fizične aktivnosti in
dostava obvestila. UserContextService naroči našo aplikacijo na obveščanje
o spremembah. Sistem spremembo sporoči ActivityRecognitionReceiver, ki
podatke obdela in prečiščene posreduje UserContextService, ki se glede na
njih ustrezno odzove. Z modro sta označena nova razreda, z belo pa sistemski
razred.
V aplikaciji spremljamo štiri različne fizične aktivnosti uporabnika. Pre-
poznavanje fizičnih aktivnosti, kot je mirovanje, hoja, tek ter vožnja v vo-
zilu, že omogoča sistem Android. Do podatkov o fizični aktivnosti aplikacija
ResTest dostopa s pomočjo Activity Recognition Transition API, opisanega
v poglavju 2.2 (v nadaljevanju “API”). Znotraj UserContextService se ob
začetku delovanja storitve preko API naročimo na obveščanje o spremembah
aktivnosti. Za sprejem obvestila s strani API smo definirali namensko sto-
ritev ActivityRecognitionReceiver, ki jo zažene sistem, ko nam želi
posredovati novo obvestilo o spremembi fizične aktivnosti. Kadar se zgodi
več sprememb v zelo kratkem času, sistem pošlje seznam vseh storjenih spre-
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memb naenkrat. ActivityRecognitionReceiver iz seznama pridobi zgolj zadnjo
aktivnost, ki jo s pomočjo namena posreduje storitvi UserContextService.
Glede na vsebino prejetega namena v deljenih nastavitvah zabeležimo novo
aktivnost uporabnika. Če se v istem času, ko pride do spremembe, pred-
vaja videoposnetek, preverimo števce predvajanj in po potrebi uporabniku
avtomatsko spremenimo ločljivost predvajanega videa.
Uporabnik
VideoPlayer
Predvajaj
videoposnetek UserContextService
via Namen
Novo
predvajanje
ListHelper
compute
Default
Resolution
UserContextService
return Ločljivost
Pomožne 
operacije z
ločljivostmi
VideoPlayerJe
 spremembo
 sprožil uporabnik
 ali storitev?
(boolean)
nič ne naredi
Storitev
spremeni
ločljivost
via
 Namen
posodobi 
števce
Slika 4.5: Gre za proces, ki poskrbi, da se ob začetku videoposnetka nastavi
ustrezna ločljivost glede na idejo, opisano v tem poglavju. Razlaga procesa
sledi v spodnjem odstavku.
Ko uporabnik izbere predvajanje videoposnetka, se odpre razred Video-
Player, nakar med tem razredom in razredom UserContextService steče ko-
munikacija. Slednji sproži klic metode computeDefaultResolution, ki smo jo
implementirali v razredu ListHelper in nadomesti istoimensko metodo iz apli-
kacije NewPipe. V njej namesto da bi preverili, ali je na voljo ločljivost, ki jo
je izbral uporabnik, vrnemo ločljivost, ki je trenutno na vrsti za predvajanje,
glede na idejo, opisano v drugem odstavku tega poglavja. Preden vrednost
vrnemo, preverimo, ali je ta ločljivost pri izbranem videoposnetku na voljo.
V kolikor ni na voljo, s pomočjo metod za delo z ločljivostmi vrnemo naj-
boljšo, ki je na voljo. Medtem ko razred ListHelper ustrezno posodobi števce
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predvajanj, UserContextService pošlje namen razredu VideoPlayer, s čimer
predvajanje videoposnetka nastavi na ločljivost, ki jo je vrnil ListHelper.
Uporabnik
VideoPlayer
Spremeni kvaliteto
predvajanega videa
Je
 spremembo
 sprožil uporabnik
 ali storitev?
(boolean)
UserContextService
Uporabnikvia Intent
Je izbral boljšo
kvaliteto?
ListHelper
DA
Posodobi število
predvajanj in
menjav
Je izbrana
ločljivost boljša?
ListHelper
UserContextService
return
Da / Ne
Da / Ne
NE
ListHelper
Posodobi število
predvajanj
Slika 4.6: Ko uporabnik spremeni ločljivost, se ta zapiše v namen, katerega
se pošlje razredu UserContextService. Tam se s pomočjo razreda ListHelper
preveri, ali je novo izbrana ločljivost višja od prej predvajane. Glede na to
se ustrezno posodobijo števci v pomnilniku.
Razredi VideoPlayer, UserContextService in ListHelper sodelujejo tudi
pri štetju uporabnikovih sprememb ločljivosti. Za pravilno štetje sprememb je
pomembno, da v razredu VideoPlayer preverimo, ali je spremembo res storil
uporabnik, preden sprožimo nadaljevanje procesa. Namreč v primeru, da se
je video ravno začel predvajati (slika 4.5) ali je prišlo do spremembe v fizični
aktivnosti, spremembo ločljivosti povzroči naša storitev in ne uporabnik.
Tako dobimo število predvajanj in sprememb posameznih ločljivosti glede
na fizično aktivnost, kar nam predstavlja podatek o zadovoljstvu uporabni-
kov. Namreč, v kolikor se je video predvajal z določeno ločljivostjo ob do-
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ločeni fizični aktivnosti uporabnika in uporabnik takrat ni spremenil ločljivosti,
upoštevamo, da je bil uporabnik v tisti situaciji z ločljivostjo zadovoljen.
Poglavje 5
Meritve porabe električne
energije
5.1 Uporabljena orodja
Za merjenje porabe električne energije smo uporabili visokonapetostni me-
rilec moči (angl. high voltage power monitor – HVPM) podjetja Monsoon
Solutions Inc [16] in pametni telefon Samsung Galaxy S3 (I9300).
HVPM hkrati deluje kot merilec in vir električne napetosti. Istočasno je
preko žic povezan s telefonom in prek povezave USB z računalnikom. Ome-
njen merilec omogoča več različnih načinov merjenja in mnoge nastavitve
parametrov, ki jih nastavimo prek namenske programske opreme.
Uporabili smo t. i. glavni kanal, ki omogoča razpon napetosti od 0,8 V do
13,5 V in do 6 A neprestanega električnega toka. Napetost napolnjene bate-
rije za pametni telefon je približno 4,2 V. Obenem lahko nastavimo varnostne
omejitve električnega toka, moči ali napetosti, ob katerih prekine električni
tok do povezane naprave. Nastavili smo tudi parametre za avtomatski konec
zajema podatkov po pretečeni minuti videoposnetka.
Podatke o električnem toku, napetosti in moči vzorči 5000-krat na se-
kundo. Pri tem uporablja dva šestnajst bitna analogno-digitalna pretvornika,
enega za bolj točne meritve do toka 100 mA in drugega za višje vrednosti.
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Slika 5.1: Povezava HVPM z računalnikom, telefonom in električnim virom.
Dobljene podatke smo izvozili v CSV datoteko.
5.2 Potek meritev
Najprej smo zaradi natančnosti meritev odstranili baterijo telefona, saj smo
želeli biti prepričani, da energija pride zgolj in samo iz HVPM. Kontakte,
kamor bi bila sicer povezana baterija, smo s pomočjo žic neposredno povezali
s HVPM.
Izhodno napetost smo nastavili na 4,2 V, kar ustreza skoraj polni napol-
njenosti baterije. S pomočjo aplikacije NewPipe smo s spletne strani Yo-
uTube prenesli videoposnetek “COSTA RICA IN 4K 60fps HDR (ULTRA
HD)” [39] v ločljivostih 144p, 240p, 360p, 480p, 720p, 720p60fps in 1080p.
Vse ločljivosti smo prenesli dvakrat. Prvič v formatu MPEG-4 in drugič
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Slika 5.2: Zadnja stran telefona. Baterija je odstranjena. Na jezičke za
napetost sta s pomočjo klade in majhne ploščice pritisnjeni žici, povezani s
HVPM.
v formatu WebM. Z uporabo razvijalskih možnosti v nastavitvah telefona
smo se prepričali, da se MPEG-4 dekodira strojno, medtem ko dekodiranje
formata WebM poteka programsko.
Najprej smo opravili referenčno meritev, kjer je bil odprt zgolj začetni
zaslon telefona in se ni izvajala nobena aktivnost. V nadaljevanju smo iz-
vedli štirinajst različnih meritev, za kombinacijo vsake ločljivosti in formata
zapisa. Videoposnetke smo predvajali z aplikacijo VLC. [47] Vsako meritev
smo ponovili desetkrat, torej smo skupno izvedli sto petdeset meritev.
Tekom posamezne meritve je zajem podatkov trajal eno minuto. Ve-
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dno smo merili porabo med predvajanjem prve minute zgoraj omenjenega
videoposnetka. Ves čas je bila svetlost zaslona nastavljena na minimalno
in vključen je bil letalski način. Ta način izključi module za komunikacijo
(GSM, Wi-Fi, Bluetooth itd.), ki posledično ne porabljajo električne energije.
Na telefonu smo uporabili tudi nastavitve za razvijalce, kjer smo onemogočili
vse storitve v ozadju in izbrali možnost, naj se aktivnosti, ki niso v ospredju,
takoj uničijo. S tem smo želeli onemogočiti izvajanje vseh drugih procesov,
ki bi sicer lahko vplivali na porabo energije.
5.3 Rezultati
Ob pogledu na opravljene meritve (slika 5.3) nismo presenečeni nad veliko
razliko med predvajanjem iz različnih video zapisov, saj dekodiranje MPEG-4
zapisa opravlja GPU, dekodiranje WebM zapisa pa CPU.
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Slika 5.3: Poraba električne energije pri predvajanju različnih kakovosti video
zapisa.
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Pri strojnem dekodiranju so med ločljivostmi od 240 do 720 točk raz-
like manjše, kot smo jih pričakovali. V primerjavi z ostalimi ločljivostmi je
občutno manjša poraba pri predvajanju v 144 točkah. Pričakovanja izpolni
tudi približno 25 odstotkov višja poraba pri predvajanju v 1080 točkah v pri-
merjavi s 720 točkami. Če odštejemo referenčno meritev od porabe predvaja-
nja pri 720 točkah in 720 točkah s 60 sličicami na sekundo vidimo, da slednja
porabi približno dvakrat toliko energije kot prva. To je natanko pričakovan
rezultat, saj se mora v sekundi generirati približno dvakratno število sličic
prve.
Teoretičen primer, kjer bi uporabnik imel telefon s 3000 mAh baterijo in
bi ves čas gledal videoposnetke, je prikazan na sliki 5.4. Vidimo, da je čas
predvajanja s 1080 točkami za približno tretjino krajši kot s 144 točkami.
Prav tako razlike med 1080 točkami in ostalimi ločljivostmi niso nezanemar-
ljive, kar utemeljuje smiselnost zmanjšanja ločljivosti glede na kontekst.
144p 240p 360p 480p 720p 720p
60fps
1080p
Lo ljivost
0
2
4
6
8
10
12
M
ak
sim
al
no
 t
ev
ilo
 u
r p
re
dv
aj
an
ja
Predvajanje MPEG-4 zapisa
Predvajanje WebM zapisa
Slika 5.4: Število ur, preden bi izpraznili baterijo, če bi kontinuirano predva-
jali videoposnetek v posamezni ločljivosti in formatu.
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Določen delež videoposnetkov je zapisan v relativno eksotičnih formatih,
za katere naprave ne podpirajo strojnega dekodiranja. V tem primeru lahko
najnižje tri ločljivosti združimo v eno skupino, saj je poraba energije približno
enaka. To pomeni, da bi glede na uporabnikov kontekst poizkušali čim bolj
znižati predvajano ločljivost, vendar ne nižje kot 360 točk. Če bi ločljivost
znižali pod 360 točk, s tem ne bi prihranili dodatne energije, hkrati pa bi
bila uporabnikova izkušnja kvečjemu slabša.
Carroll in Heiser [6] sta izmerila porabo posameznih delov pametnega te-
lefona. Med različnimi scenariji sta izmerila porabo energije pri predvajanju
videoposnetka. Tako kot mi (slika 5.3) sta prišla do ugotovitve, da velik del
energije porabi sam zaslon. Z odšteto porabo zaslona sta izračunala, da je
poraba sistema pri predvajanju videoposnetka enaka 453,5 mW. To ustreza
našim meritvam pri predvajanju MPEG-4 formata v ločljivosti 240 točk, kjer
dobimo rezultat 459,9 mW.
Poglavje 6
Raziskava na uporabnikih
Glavna ideja našega dela je, da uporabniku lahko prilagodimo kakovost pred-
vajanega videoposnetka glede na njegova pričakovanja. V prejšnjem poglavju
smo dokazali predpostavko, da predvajanje v slabši ločljivosti porabi manj
energije. V tem poglavju raziščemo, kako uporabnikova fizična aktivnost
vpliva na percepcijo videa. Predpostavljamo, da uporabniki ne zahtevajo
vedno iste ločljivosti in so lahko zadovoljni tudi z ne najboljšo, ki jim je
na voljo. Pričakujemo, da se pričakovanja spreminjajo glede na kontekst in
razlika med pričakovano in najboljšo kakovostjo ni vedno enaka.
6.1 Nadzorovano testiranje
6.1.1 Postopek testiranja
Glavni cilj nadzorovanega testiranja je odkriti meje sprejemljivih ločljivosti,
ki jih uporabniki še tolerirajo. S tem želimo dokazati, da je percepcija videa
odvisna od uporabnikove fizične aktivnosti oziroma konteksta. Izvedli smo
raziskavo na dvaindvajsetih prostovoljcih, ki so morali opraviti specifične
naloge. Celoten proces testiranja je potekal na Fakulteti za računalništvo in
informatiko (FRI) ter njeni okolici in je bil ves čas nadzorovan.
Vsak izmed udeleženec testiranja si je ogledal skupno dvanajst vnaprej
določenih videoposnetkov, tri med vsako aktivnostjo. Te si je ogledal med
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sedenjem, hojo, tekom ter kot sopotnik med vožnjo v avtu. Da smo za vse
udeležence zagotovili enake pogoje, smo sledili opisanemu protokolu.
1. Zahvala udeležencem in kratka razlaga namena raziskave.
2. Uporabnikom povemo, da si bodo ogledali dvanajst različnih videopo-
snetkov, kjer vsak traja približno eno minuto.
3. Videoposnetke bodo gledali medtem, ko bodo sedeli, hodili, tekli in se
kot sopotniki vozili v avtu.
4. Razložimo, kako so različne ločljivosti označene. Spremembo naj opra-
vijo le takrat, ko s predvajano ločljivostjo res niso zadovoljni oziroma
bi to storili tudi v realnosti.
5. Pokažemo, kako v aplikaciji izberejo in spremenijo ločljivost videa.
Opozorimo jih, naj ostalih parametrov, ki vplivajo na predvajanje vi-
dea, ne spreminjajo.
6. Telefon naj ves čas držijo horizontalno, tako da se video predvaja preko
celotnega zaslona.
7. Povemo jim, da zvok ne vpliva na test in ga lahko poljubno spreminjajo.
Če želijo, lahko uporabljajo slušalke.
8. Svetlost zaslona nastavimo na približno 80 odstotkov in jih opozorimo,
naj je ne spreminjajo.
9. K posameznikovi zaporedni številki zapišemo model telefona, njegovo
starost, spol in ali v času testiranja uporablja dioptrijska očala ali leče.
10. Začnemo z ogledi videoposnetkov. V vsaki aktivnosti si uporabniki
ogledajo tri videoposnetke. Vsakič vsakemu povemo, kateri videopo-
snetek naj si ogleda naslednjega in v kakšni ločljivosti naj ga začne
gledati.
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Vsi uporabniki so eksperiment opravili pod enakimi pogoji. Hodili in tekli
so po istem hodniku pri enakih svetlobnih pogojih. Za aktivnost mirovanja
so sedeli v Laboratoriju za računalniške komunikacije (LRK), kjer je bila
osvetlitev vedno enaka. Tudi vožnja z vozilom je vedno potekala z istim
avtom, voznikom in na isti trasi.
Vrstni red videoposnetkov smo pri vsakem uporabniku spremenili. Prav
tako smo spreminjali vrsti red, v katerem so uporabniki opravljali različne
fizične aktivnosti. S tema ukrepoma smo želeli zagotoviti, da postopek testi-
ranja ni vplival na rezultate.
Testiranje je trajalo približno pol ure in v tem času lahko zbranost upo-
rabnika pade. Če ne bi spreminjali vrstnega reda aktivnosti, bi to pomenilo,
da bi zadnje posnetke uporabnik vedno gledal med vožnjo v avtu. V kolikor
bi pri tej aktivnosti uporabniki opravili manj sprememb oziroma bi bili zado-
voljni s slabšo ločljivostjo, ne bi mogli vedeti, ali je to realen odraz percepcije
in kakšen je pri tem vpliv trajanja celotnega postopka.
S podobnim namenom smo spreminjali tudi vrstni red posameznih vide-
oposnetkov. Vsak video je prikazoval povsem drugo tematiko, kar bi lahko
vplivalo na spremembo kakovosti zaradi posameznikovega osebnega zanima-
nja za določeno temo. Posledično bi to ponovno lahko vplivalo na rezultate
določene aktivnosti, čeprav bi bil razlog za spremembo vsebina videoposnetka
in ne aktivnost uporabnika.
6.1.2 Rezultati
Slika 6.1 prikazuje porazdelitev ločljivosti, v katerih so uporabniki zaključili
ogled videoposnetkov. Potrdi naša pričakovanja, da kontekst uporabnika
vpliva na njegovo percepcijo videoposnetka. Uporabniki pričakujejo najvišje
ločljivosti, ko sedijo, saj so takrat lahko popolnoma osredotočeni na ogled vi-
dea. Sledita hoja in vožnja v vozilu, katerih porazdelitvi sta precej podobni.
Medtem, ko so njuni rezultati med prvim in drugim kvartilom bolj razpote-
gnjeni proti slabšim ločljivostim, je mediana na istem mestu. Zanimivo je,
da je modus največji v vozilu. To bi si lahko razlagali tako, da je lahko po-
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Slika 6.1: Na grafu vidimo, da so minimalne in maksimalne vrednosti med
aktivnostmi enake, velika razlika pa je v prvem, drugem in tretjem kvartilu.
Z rdečo točko je označen modus.
tnik, tako kot v mirovanju, popolnoma osredotočen na videoposnetek. Ker
je v avtu prisotnih več motenj v obliki tresljajev, spreminjanja svetlosti oko-
lice itd., to poizkušajo kompenzirati z boljšo ločljivostjo. Postavlja se nam
vprašanje, ali bi bilo za našo domeno smiselno do sedaj omenjene dejavnosti
združiti v eno. Če sodimo na podlagi grafa 6.1, bi to verjetno lahko storili,
vendar ne moremo vedeti, ali se isti uporabniki, pri različnih aktivnostih,
nahajajo znotraj istih kvartilov.
Tek po rezultatih precej odstopa od ostalih spremljanih aktivnosti. Medi-
ana od ostalih močno odstopa v smeri nižjih ločljivosti, medtem ko je modus
enak ločljivosti 360 točk. Ta ločljivost je enaka povprečni ločljivosti začetku
predvajanj, zato lahko predvidevamo, da je bila večina zadovoljna z začetnimi
ločljivostmi in v splošnem niso opravili veliko sprememb. Menimo, da je ra-
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zlog za take rezultate aktivnost, kjer uporabniki ne morejo biti ves čas dobro
osredotočeni na video in morajo biti hkrati pozorni na hitro se spreminjajoče
okolje, v katerem se nahajajo. S tem potrdimo, da fizična aktivnost vpliva
na ciljno ločljivost uporabnikov.
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Slika 6.2: En krog predstavlja trenutek, ko je kateri koli uporabnik določeno
kakovost zamenjal za boljšo. Z rdečo je predstavljeno povprečje in dva stan-
dardna odklona za vse aktivnosti znotraj ene ločljivosti. Številke poleg aktiv-
nosti v legendi predstavljajo število opravljenih menjav v enakem zaporedju,
kot so navedene ločljivosti na x osi.
Na sliki 6.2 vidimo vsako spremembo, ki jo je naredil kateri koli uporabnik
ob določeni aktivnosti. Število zelenih krogov potrdi našo domnevo, da upo-
rabniki pri teku niso opravili veliko sprememb. V legendi je poleg aktivnosti
zapisano število sprememb, narejenih ob posamezni ločljivosti pri določeni
aktivnosti. Vidimo, da se z naraščanjem ločljivosti, pri teku že pri 240p
število sprememb razpolovi. Tiste, ki se vseeno zgodijo, se zgodijo po več
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pretečenega časa. Tudi pri ostalih aktivnostih se spremembe z naraščanjem
ločljivosti dogajajo ob kasnejšem času. Število sprememb je najprej precej
konstantno, pri 720p pa močno upade, ker se ujema s parametri grafa 6.1.
Vidimo, da se v večini primerov, z izjemo 144 točk, sprememba zgodi en-
krat med desetimi in tridesetimi sekundami. Iz slike 6.1 in 6.2 opazimo, da
glede na vzorec uporabnikov, ki smo ga zajeli v našem eksperimentu, v no-
beni izmed situacij najslabša kakovost 144 točk ni izpolnjevala uporabniških
pričakovanj.
Z višanjem ločljivosti opazimo, da se interval, kdaj se spremembe doga-
jajo, razširi in s tem zviša povprečje. Glede na rezultate predvidevamo, da
uporabniki nekaj časa tolerirajo slabšo ločljivost, preden se zares osredotočijo
na ogled posnetka in si zaželijo boljše kakovosti slike. To bi lahko izkoristili
pri predvajanju oglasov, posnetkov na družabnih omrežjih in povsod drugje,
kjer se pojavlja večje število zelo kratkih videoposnetkov.
Slika 6.3 nam odgovori na prej postavljeno vprašanje, ali se isti uporab-
niki ob različnih aktivnostih nahajajo znotraj istih kvartilov na sliki 6.1. Na
podlagi tega bi lahko aktivnosti mirovanja, hoje in vožnje v vozilu združili v
eno samo. Oranžni stolpci predstavljajo razliko povprečne končne ločljivostjo
celotnega vzorca uporabnikov med dvema aktivnostma, označenima na dnu
diagrama, modri stolpci pa povprečno razliko vsakega posameznika. V ko-
likor bi se pričakovanja vseh posameznikov spreminjala enako, bi ostali raz-
porejeni enako in med vrednostma ne bi bilo razlike. Ker posamezniki pri
različnih aktivnostih padejo na različna mesta znotraj vzorca, sta vrednosti
različni. Večja kot je razlika med vrednostma, bolj se uporabniki premešajo
na premici željenih ločljivosti glede na določeno aktivnost.
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Slika 6.3: Absolutna razlika med končnimi ločljivostmi dveh aktivnosti. Y
os predstavlja ločljivost, pri čemer vrednost 1,0 predstavlja en korak med
ločljivostmi. Na primer en korak od ločljivosti 480p je 360p ali 720p. Oranžna
barva predstavlja absolutno razliko povprečja celotnega vzorca
| 1
n
×∑︁ni=1 xi − 1n ×∑︁ni=1 yi |
modra barva pa povprečno absolutno razliko za vsakega posameznika
1
n
×∑︁ni=1 | xi − yi |
kjer je “i” posamezen uporabnik, “xi” in “yi” pa izbrani ločljivosti uporabnika
“i” pri dveh aktivnostih, napisanih na dnu grafa.
Vseeno bi se lahko pričakovanja večine spreminjala približno enako, med-
tem ko bi bila pri zgolj nekaj izjemah ta razlika izredno velika, kar bi posle-
dično povečalo vrednost modrega stolpca. Da temu ni tako, dokazuje slika
6.4. Le pet uporabnikov je v okolici razlike povprečja celotnega vzorca (vre-
dnost oranžnega stolpca) in hkrati je natanko polovica vseh pod vrednostjo
modrega stolpca. 17 od 22 uporabnikov je nad vrednostjo oranžnega stolpca,
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Slika 6.4: Histogram prikazuje razporeditev števila uporabnikov v intervale
glede na razliko med njihovo izbrano ločljivostjo pri mirovanju in vožnjo v
avtu. Razlika povprečja celotnega vzorca med aktivnostma znaša približno
0,15 (prvi oranžen stolpec z desne na sliki 6.3). Vidimo, da imajo kot posame-
zniki precej večjo razliko v pričakovani ločljivosti ob različni fizični aktivnosti,
kot to kaže povprečje celotnega vzorca.
kar dokazuje, da je večina uporabnikov vplivala na razliko med oranžnim in
modrim stolpcem in to ni posledica zgolj nekaj izjem. Prikazani rezultati na
slikah 6.3 in 6.4 nam torej ovržejo zamisel, da bi posamezne aktivnosti, kot
sta na primer mirovanje in vožnja v vozilu, združili v eno samo.
Smiselno je torej, da se aplikacije, ki se bodo prilagajale glede na uporab-
nikov kontekst, prilagajajo vsakemu posamezniku, saj ne moremo potegniti
zaključka, ki bi držal za celotno populacijo.
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Slika 6.5: Posamezen krog predstavlja posameznega uporabnika. Njegovo
povprečno končno ločljivost preko vseh dvanajst ogledanih videoposnetkov
in število sprememb, ki jih je opravil tekom celotnega testiranja.
Pred začetkom eksperimenta smo predvidevali tudi, da obstajata dve sku-
pini uporabnikov glede na njihove navade spreminjanja kakovosti. Prva sku-
pina je navajena veliko spreminjati in zato v povprečju končajo v zelo dobri
ločljivosti, v drugi skupini pa naj bi bili uporabniki, ki ločljivost spremenijo
zgolj občasno in so hitro zadovoljni s kakovostjo predvajanega videa. Izkaže
se (slika 6.5), da temu ni povsem tako. Drži, da obstajajo uporabniki, ki
ločljivost spremenijo zelo redko in so posledično proti ostalim zadovoljni s
slabšo ločljivostjo, hkrati vidimo, da glede na vzorec zajetih uporabnikov
večje število sprememb ne pomeni nujno višje končne ločljivosti. Na sliki
6.5 vidimo štiri uporabnike, ki so opravili 9 sprememb, in enega, ki je opra-
vil 16 sprememb, njihova povprečna izbrana končna ločljivost pa je nižja od
polovice tistih, ki so naredili manj kot 6 sprememb.
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6.2 Nenadzorovano testiranje
Na tej točki nas je zanimalo, kakšne so navade uporabnikov pri gledanju
videoposnetkov v realnosti. Medtem ko je nadzorovano testiranje predvsem
iskalo meje sprejemljivih ločljivosti, nas sedaj zanimajo predvsem navade
uporabnikov.
Razmerje števila predvajanih videoposnetkov med aktivnostmi bi nam
omogočilo bolj realen vpogled v mogoč prihranek energije. Pokazalo bi se,
ali je tak način prepoznavanja aktivnosti dober. Enakovredna obravnava
dejavnosti je namreč precej nesmiselna, v kolikor se izkaže, da si med do-
ločeno aktivnostjo uporabniki ogledajo veliko več videoposnetkov kot med
preostalimi.
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Slika 6.6: Število predvajanih videoposnetkov. S črno je označeno število
videoposnetkov, ki so se začeli predvajati, nato pa je uporabnik izbral boljšo
kakovost.
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Pri nenadzorovanem testiranju je sodelovalo šestnajst uporabnikov, ki so
uporabljali našo aplikacijo tekom treh tednov. Uporabnikom smo povedali,
da je pomembno, da ob predvajanju videoposnetka tega dejansko gledajo. Če
želijo zgolj poslušati glasbo, naj uporabijo funkcijo predvajanja v ozadju, saj
se v tem primeru števci ne bodo spremenili. Poleg tega, da smo na začetku
napisali navodila, smo vseeno vsakega dodatno opozorili, naj kakovost zame-
njajo le takrat, ko bodo to res želeli, in naj se z aplikacijo ne “igrajo”, saj
bodo vplivali na rezultate eksperimenta.
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Slika 6.7: Odstotek posnetkov, pri katerih so uporabniki med predvajanjem
izbrali boljšo kakovost. Pri hoji in teku uporabniki niso naredili nobene
spremembe, zato teh aktivnosti nismo vključili v diagram.
Diagram 6.6 potrdi, da je velika razlika v številu ogledanih videoposnet-
kov med različnimi aktivnostmi. Največ posnetkov uporabniki pogledajo
med mirovanjem, sledita hoja in vožnja v vozilu. Daleč na zadnjem mestu je
tek, med katerim je videoposnetke gledal zgolj en uporabnik. To dejstvo mo-
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ramo torej upoštevati, ko razmišljamo o prihranku energije pri predvajanju
videa glede na uporabnikov kontekst. V prihodnosti bi bilo smiselno nare-
diti dodatne raziskave, kjer bi aktivnost mirovanja razdelili na več različnih
kontekstov z uporabo dodatnih, že vgrajenih senzorjev.
Na prvem diagramu (6.6) vidimo absolutno število opravljenih sprememb
s strani uporabnikov, na drugem (6.7) pa relativno število. Pričakovano
je bilo največ sprememb opravljenih pri nižjih ločljivostih med mirovanjem,
njihovo število pa z naraščanjem ločljivosti pada.
Omejitev našega eksperimenta se je pokazala pri analizi rezultatov za
hojo in tek. Ko smo razmišljali o uporabi video predstavnosti med tema ak-
tivnostma, smo imeli v mislih predvsem video klice v realnem času prek raz-
ličnih socialnih omrežij. Eksperiment ni zajel omenjenega področja uporabe
in izkaže se, da uporabniki med tema dejavnostma pričakovano gledajo zelo
malo videoposnetkov iz platforme YouTube. Če bi želeli narediti relevantno
analizo, bi morali imeti več podatkov. Kljub dejstvu, da smo uporabnikom
izrecno naročili, naj video dejansko gledajo, niso opravili niti ene spremembe
kakovosti, kar zastavlja vprašanje, ali so posnetke res gledali? Precej ver-
jeten je namreč scenarij, da so med rekreacijo predvajali video z namenom
poslušanja glasbe. Zmoti tudi dejstvo, da je med tekom videoposnetke gledal
zgolj en uporabnik. Vseeno nam je s tem uspelo pokazati različne principe
uporabe mobilne naprave med različnimi fizičnimi aktivnostmi.
Poglavje 7
Zaključek
7.1 Analiza možnosti prihranka energije
V prejšnjih poglavjih smo si ogledali posamezne meritve ter teste in iz rezul-
tatov pridobili nova znanja. V tem poglavju bomo pridobljena posamezna
znanja združili v celoto in ovrednotili celoten doprinos dela.
V 5 poglavju smo izmerili porabo in videli, da je bolj kot sama ločljivost
pomembno, v kakšnem formatu je video zapisan. V našem delu nas sicer
zanimajo možnosti pri dekodiranju videa, kjer nimamo več vpliva na for-
mat, v katerem je video zapisan. Vseeno smo pokazali, da tudi pri različnih
ločljivostih obstaja občutna razlika v porabi energije, ki smo si jo ogledali na
grafu 5.4.
Rezultate posameznih poglavij smo že obravnavali, zato na tem mestu
združimo rezultate meritev in eksperimentov. Povprečen uporabnik naj bi
v dnevu na svojem telefonu pogledal za eno uro in pol videoposnetkov [42].
Predpostavimo, da si vse ogleda v mirovanju, kjer je razlika med najboljšo
in ciljno ločljivostjo najmanjša, da se vsi videoposnetki dekodirajo strojno
in ima uporabnik telefon s 3000 mA baterijo. Pri predvajanju z ločljivostjo
1080 točk bi porabil 19 odstotkov baterije. Če zmanjšamo ločljivost s 1080
točk na 720 točk, bo glede na nadzorovane eksperimente še vedno zado-
voljnih približno 75 odstotkov ljudi (slika 6.1), glede na nenadzorovane pa
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skoraj 90 odstotkov (slika 6.7). Pri tem bi porabili 15 odstotkov baterije.
Razliko v zadovoljstvu z različnimi ločljivostmi med nadzorovanim in nenad-
zorovanim eksperimentom lahko razložimo s tem, da so bili pri nadzorovanem
eksperimentu uporabniki verjetno bolj osredotočeni na to, ali so zadovoljni s
kakovostjo, kot pri nenadzorovanem. Verjetno so bili manj pozorni na samo
vsebino posnetka, saj je bila odločitev, kdaj so s kakovostjo zadovoljni, pri
nadzorovanem testiranju njihova osnovna naloga. Posledično so zato verjetno
izbrali višje ločljivosti. Iz zgornjih izračunov vidimo, da bi že s tako trivial-
nim načinom, kot je prilagajanje predvajane ločljivosti, brez implementacije
novih tehnologij, lahko pri veliki večini uporabnikov v najslabšem primeru
prihranili 4 odstotke baterije na dan.
Morda se to sprva ne zdi veliko, vendar bi lahko bil v realnosti ta odstotek
večji. Petindvajset odstotkov uporabnikov bi bilo zadovoljnih s predvajanjem
v 480, nekateri celo s 360 točkami, če upoštevamo nadzorovano testiranje
(slika 6.1). Na drugi strani rezultati nenadzorovanega eksperimenta kažejo,
da v mirovanju zadovoljstvo uporabnikov pri predvajanju videa v 360 točkah
ni skoraj nič slabše kot pri 720 točkah (slika 6.7). Spomnimo na ugotovitev,
da uporabniki nekaj časa tolerirajo slabšo ločljivost, kar bi vplivalo pri ogledu
krajših posnetkov, kot so na primer oglasi, zgodbe (angl. story) in objave
na družabnih omrežjih ipd. Hkrati je zelo verjetno, da niso vsi predvajani
videoposnetki v formatu, ki bi se dekodiral strojno, zato bi bile absolutne
razlike porabe energije med največjo in izbrano ločljivostjo večje. Na podlagi
teh trditev opravimo izračun. V primeru, da ohranimo ločljivost 1080 točk
in polovica posnetkov zahteva programsko dekodiranje, poraba znaša 24 od-
stotkov kapacitete baterije. Ločljivost programskega dekodiranja zmanjšamo
na 360 točk, strojno dekodiranje pa na 720 točk, saj so pri slednjem razlike
v porabi, pri nižanju ločljivosti od 720 točk navzdol, relativno majhne. Z
omenjenimi spremembami bi prihranili 7 odstotkov baterije, pri tem pa bi
bilo zadovoljnih približno 90 odstotkov uporabnikov (slika 6.7).
Spomnimo še na tehnike AC. S perforacijo zanke je Misailovic [25] poka-
zal, da je možno dekodiranje pohitriti za faktor 1,5, pri čemer s tem poleg časa
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prihranimo tudi energijo. Kulkarni [19] je predlagal nenatančno množenje,
pri čemer bi bil prihranek energije vsaj 30 odstoten. Implementacija teh teh-
nik nam ponuja možnost enakega ali večjega prihranka energije kot v zgornjih
izračunih pri zanemarljivi izgubi kakovosti predvajanega videa.
7.2 Zaključne ugotovitve
Vsa dosedanja dela so se ukvarjala s posameznimi tematikami, ki smo jih v
našem delu združili. Z različnimi eksperimenti in meritvami smo dokazali,
da bi bila uporaba tehnik AC v mobilnih napravah smiselna.
Pri pregledu del sorodnih področij smo ugotovili, da je zaznavanje upo-
rabnikove fizične aktivnosti postalo že skoraj trivialna operacija, kar velja,
dokler govorimo o osnovnih človeških gibanjih. Glede na rezultate nenad-
zorovanega eksperimenta vidimo, da uporabniki daleč največ videoposnet-
kov pogledajo v mirovanju, kar daje motivacijo, da v prihodnosti raziščemo
možnosti delitve te fizične aktivnosti na več kontekstov. Uporabimo lahko
več senzorjev in spremljamo tudi samo interakcijo uporabnika s pametnim te-
lefonom, pri čemer moramo paziti na porabo energije za zajemanje podatkov,
hkrati pa si lahko pomagamo z deli, ki so se s podobnimi problemi že ukvar-
jala [15, 34, 45]. Pomembno bi bilo, da poleg fizične aktivnosti prepoznamo
tudi okolje, v katerem se uporabnik nahaja, in njegovo kognitivno stanje.
Torej da vemo, s kakšnim namenom uporablja telefon v tistem trenutku,
kakšna je njegova koncentracija, je utrujen ali spočit in podobno. Primer
prepoznavanja uporabnikove kognitivne obremenitve, z uporabo enostavnih
senzorjev, najdemo v delu avtorjev Gjoreski, Luštrek in Pejović [12].
Prvo predpostavko potrdimo z meritvami porabe električne energije pri
predvajanju videoposnetkov v različnih ločljivostih in formatih zapisa. Vi-
dimo, da je razlika največja pri visokih ločljivostih, s slabšanjem ločljivosti
pa upada tudi razlika v porabi med njimi. Naučili smo se, da je bolj kot sama
ločljivost pomemben format zapisa videoposnetka. Različni formati zapisa
in potencialne pretvorbe med njimi presegajo domeno tega dela, zato zgolj
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predlagamo ideji, ki bi lahko pripomogli k manjši porabi energije mobilnih
naprav. S strani proizvajalcev mobilnih naprav bi bila potrebna podpora
za strojno dekodiranje čim širšega spektra video zapisov. Hkrati bi storitve
za deljenje video vsebin lahko implementirale konverzijo v splošno podprt
video format, kot je na primer MPEG-4, za katerega praktično vse naprave
podpirajo strojno dekodiranje, v kolikor video ob nalaganju ne bi bil v tem
formatu. To bi sicer povzročilo večjo porabo virov strežniških naprav, ven-
dar so te običajno priključene na električno omrežje, kar je z vidika mobilnih
naprav, ki so energijsko omejene, sprejemljiv ukrep.
Na koncu smo združili področje približnega računanja in zaznavo upo-
rabniške izkušnje. Uspelo nam je dokazati, da fizična aktivnost uporabnika
vpliva na njegovo percepcijo videoposnetka. Smiselno je torej, da aplikacije v
prihodnosti implementirajo določeno stopnjo prilagajanja glede na uporabni-
kov kontekst. Pri tem je pomembno, da se prilagajajo vsakemu posamezniku
posebej, saj se pričakovanja posameznika preko različnih aktivnosti navadno
spreminjajo drugače, kot pričakovanja ostale populacije.
V našem delu smo se osredotočili na domeno predvajanja videoposnetkov,
vendar bi uporabo lahko razširili tudi na drugo področja, za katera ne po-
znamo točnega odgovora in kjer lahko približno računanje rezultata oziroma
odgovora pripomore k zmanjšanju porabe energije. Primer takega področja
je na primer 3D interpretacija (angl. rendering) objektov, posebni video
učinki, simulacije, ki vključujejo odločanje na podlagi verjetnosti ipd. S tem
bi sistem v splošnem naredili hitrejši in manj kompleksen.
Upoštevati moramo tudi dejstvo, da smo v našem delu AC simulirali s
spremembami ločljivosti, kar omogoča enostavno določitev kakovosti pred-
vajanega videoposnetka. Slabost uporabe AC je, da bi morali uporabljati
dodatne načine za merjenje kakovosti predvajanega videa. Hkrati to prinaša
tudi prednost, saj tehnike AC niso omejene na standardizirane ločljivosti,
torej lahko uporabljajo zvezen interval spreminjanja kakovosti. Slednje omo-
goča bolj fino prilagajanje predvajane kakovosti, ki bi lahko upoštevalo tudi
razmerje med prihranjeno energijo in željami uporabnika. S podobnim pro-
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blemom bi se soočila večina implementacij AC. Uporabnikom moramo na
nek način ponuditi možnost, da izrazijo svoje mnenje o ustreznosti rezulta-
tov, na podlagi česar bi lahko uravnavali stopnjo aproksimacije. Za zgled bi
lahko vzeli adaptirano samodejno prilagajanje osvetlitve zaslona in glasnosti
zvonjenja, ki se glede na ročne popravke uporabnika uči in v prihodnosti
prilagaja nastavitve glede na narejene popravke [1].
Zaključimo lahko z dejstvom, da nam je uspelo dokazati, da predvaja-
nje pri slabši ločljivosti zmanjša porabo energije, z vgrajenimi senzorji lahko
prepoznamo uporabnikovo fizično dejavnost in da dejavnost ter okolje upo-
rabnika vplivata na njegovo percepcijo videoposnetka. S tem smo utemeljili
smiselnost prilagajanja vsebin v odvisnosti od uporabnikovega konteksta.
Najpomembneje je, da smo naredili prvi korak proti združitvi različnih po-
dročij in s tem odprli nova vprašanja, na katera bo, za kakovostne produkte
s področja AC v mobilni tehnologiji, v prihodnosti potrebno odgovoriti.
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